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基于心冲击图和 BP神经网络的心率异常分类研究
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摘 要：心率变异性（Heart rate variability，HRV）被广泛用于临床自主神经系统评估和心率异常分类，

传统的 HRV分析基于心电图（Electrocardiogram，ECG）、光容积图（Photoplethysmography，PPG）和远

程光容积图（Remote PPG，RPPG），这些方法存在诸多不足：（1）ECG检测需在皮肤涂抹刺激性的耦合

剂并附加电极，不宜长期监测且 ECG设备价格昂贵；（2）PPG和 RPPG测量时存在环境光学噪声，以及

肤色不同形成的个体差异性较大；（3）ECG和 PPG检测属于接触式，容易带给患者不适感。基于以上

不足，提出了一种基于心冲击图（Ballistocardiogram，BCG）的HRV分析方法，该方法降低了传统设备用

于 HRV分析的成本，利用非接触检测减轻了患者不适感，独特的检测原理避免了个体差异性问题，在

长期心血管疾病检测中起着至关重要的作用。实验中采用逆传播（Back propagation，BP）神经网络模型

对心率异常进行预测分类，准确率达到 80%，表明了该方法的先进性和可靠性。
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Abstract：Heart rate variability（HRV） is widely used in clinical autonomic nervous system assessment
and classification of abnormal heart rate. Traditional HRV analysis is based on electrocardiogram（ECG），

photoplethysmography（PPG） and remote PPG（RPPG）. However，these methods have the following
disadvantages：（1）The detection of ECG requires the application of irritating coupling agent on the skin
and additional electrodes，which is not suitable for long-term monitoring，and the ECG equipment is
expensive；（2） there is ambient optical noise in the PPG and RPPG measurement，and individual
difference due to skin color is obvious；（3）the detections of ECG and PPG belong to contact type，which
can easily bring discomfort to patients. Based on the shortcomings of the above methods，a HRV analysis
method based on ballistocardiogram（BCG） is proposed. It reduces the cost of traditional equipment for
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HRV analysis，and uses non-contact detection to alleviate the discomfort of patients. The unique detection
principle avoids the problem of individual differences，which plays a vital role in long-term cardiovascular
disease prediction. In the experiment，the model of back propagation（BP） neural network is used to
predict and classify abnormal heart rate with an accuracy rate of 80%，showing the advancement and
reliability of the proposed method.
Key words: heart rate variability (HRV); ballistocardiogram (BCG); classification of abnormal heart rate;
neural network

引 言

早期理论推断人在安静状态下心脏的跳动呈现有规律且连续的特点，类似一个节拍器，然而科

学家如今发现，事实并非如此。心脏跳动即便在安静情况下也没有规律可循，相反它是不规则的，

相邻心跳间隔的差值也不固定。科学家把这种逐次心跳间隔的自然变化赋予了一个专有名词—心

率变异性（Heart rate variability，HRV），在医学分析上表示每个人不同的心率变化。国内外研究发

现，HRV信号可作为冠心病［1⁃3］、心力衰竭［4⁃6］、高血压［7⁃9］和睡眠呼吸暂停综合症［10⁃12］等疾病的预测

因子，通过对 HRV信号的提取可以帮助医疗人员对患者的相关疾病问题进行更好的分析与诊断。

HRV信号的研究一般以心电图（Electrocardiogram，ECG）和光电容积图（Photoplethysmography，
PPG）、远程光电容积图（Remote PPG，RPPG）为主。在 ECG方面，针对心律失常中心室房颤（Ventric⁃
ularfibrillation，VF）需提前预测的问题，Javid等［13］在VF发生之前，使用 t检验提取心电图中的HRV特

征参数，并通过遗传算法（Genetic algorithm，GA）和人工神经网络（Artificial neural network，ANN）结

合实现了对VF的有效预测；针对日常情绪影响人类健康的问题，Han等［14］设计了一种影片剪辑方法来

诱发不同情绪状态并同时提取心电图中的 HRV参数，借助主成分分析（Principal component analysis，
PCA）来减少特征数量，使用支持向量机（Support vector machine，SVM）作为HRV信号的分类器，取得

了不错的效果。在 PPG方面，Xu等［15］利用基于双向长短期记忆（Biodirectional long⁃short term memo⁃
ry，BILSTM）网络的深度递归神经网络（Recursive neural network，RNN）算法，解决了 PPG对运动伪

影极度脆弱、剧烈运动中难以准确提取 HRV的问题；Chun等［16］基于低成本数字信号处理（Digital sig⁃
nal processing，DSP）实现了一种利用改进 LOMB算法进行 HRV计算的算法。在 RPPG方面，Li等［17］

运用斜率和函数（Slope sum function，SSF）来改善心跳间隔（Inter⁃beat interval，IBI）检测，从而提高了

HRV测量的准确性；Gao等［18］提出了时间差间隔像素（Time difference interval pix，TDIP）测量HRV信

号，结果表明该方法显著减少了HRV计算量，提高了实时性能。

上述HRV分析方法解决了人体健康研究中存在的诸多问题，然而所用方法进行长期HRV分析本

身却存在以下不足：（1）ECG检测的前提是需裸露体表，并在皮肤上涂抹耦合剂后附加电极，耦合剂对

皮肤有刺激作用，不适合长期检测［19⁃20］，另外具备HRV分析的心电设备造价相对昂贵；（2）PPG和 RP⁃
PG测量时主要的挑战来自周围光线的影响和肤色的差异，光线的影响包括阳光产生的直流误差与由

不同灯发出的光线带来的交流误差的频率分量，肤色的差异包括黑皮肤、黄皮肤、白皮肤，纹身和伤疤

等；（3）ECG和 PPG检测属于接触式，容易带给患者不适感，从而增大测量误差。因此，本文提出了一

种基于非接触心冲击图（Ballistocardiogram，BCG）进行 HRV 分析的方法，该方法利用压电传感器来采

集人体心脏泵血和大动脉血液循环期间在体表产生的微弱振动信号，提取 BCG中HRV参数并带入逆

传播（Back propagation，BP）神经网络进行心率异常诊断。整套实验设备成本低于现有心电设备，非接

触检测方式降低了患者测量时的不适感，更适用于长期的疾病监测。文中通过探讨 BCG 和 ECG 在
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HRV 信号中的一致性关系，证明了 BCG可用于进行HRV分析；在缺乏大量标准 BCG 心率异常样本的

情况下，提取了 ECG中的HRV参数并构建与训练了基于 BP神经网络的心率异常分类模型，最后从本

实验采集 BCG样本数据中提取相应HRV参数，代入分类模型进行心率异常预测，验证了该方法进行心

率异常诊断的可靠性。

1 相关理论

1. 1 HRV的分析指标

实际上，线性和非线性是 HRV分析的最主要方法。线性分析方法包括时域、频域及时频分析，时

域分析的指标有总体均值、总体标准差 、均值标准差、标准差均值和差值均方根等，分别以MEAN、

SDNN、SDANN、SDNNI和 RMSSD 表示；频域分析的指标有超低频段（0~0.003 Hz）、极低频段

（0.003~0.04 Hz）、低频段（0.04~0.15 Hz）和高频段（0.15~0.4 Hz），分别以 ULF、VLF、LF和 HF表

示［21］。非线性分析方法主要有复杂度、庞加莱散点图等，以最热门的庞加莱散点图为例，图像的横纵坐

标分别选取了连续靠近的两个 RR间期或 JJ间期，而图像中的点表示所有的心动周期。研究表明，散点

图呈现的不同分布状态与患者的生理和病理信息密切相关，若呈现彗星状代表人体无异常，若呈现不

规则的形状则代表人体可能患有心血管疾病。

1. 2 BCG信号进行HRV分析的可行性

利用 ECG进行 HRV分析是最普遍的方法之一。大量文献资料的研究结果表明，从 BCG和 ECG
中提取的HRV参数无显著差异性，从而可证明 BCG可以进行HRV分析。王敏［22］在探究 BCG在心血

管健康评估的应用研究中，通过 ECG与 BCG的HRV时域参数、频域参数以及非线性参数的数据对比，

验证了 ECG中的 RR间隔和通过 BCG的 JJ间隔得到的HRV参数具有很强的相关性且差异是无统计学

意义的；王昆［23］通过 BCG⁃ECG联合采集设备收集了临床慢性心力衰竭患者 BCG的 JJ 间隔数据和

ECG的 RR间隔数据样本，通过相关计算得到 BCG和 ECG的 HRV线性与非线性相关指标的测定值，

对比两者之间的相关性，并用配对 t检验方法分析两组测定值之间的差异，最后得到两者无显著统计学

差异；曹欣荣等［24］通过 t检验方法验证了同一时间收集的 20名测试者在平静、瓦氏动作后和运动后，

ECG和 BCG的HRV时域、频域以及非线性域的相关指标的测量值无显著差异。

另外相关研究表明，在相对较短的检测时间内利用 BCG进行HRV分析和 ECG相比误差较大，长

度足够的数据能够将这两种方法的计算误差消除，因此利用 BCG进行HRV分析的时间要足够长，而本

文进行的心率异常分类是基于长时间的检测，因此本文设计的用于 BCG的HRV分析系统是可行的。

2 分类器的设计

2. 1 数据来源

本文采用的心率异常数据来源于 PhysioBank 数据库，选择其中的Mitdb库，库中包含了 47 名不同

性别和年龄段的研究对象的 48条心电记录［25］，每条记录的时间 30 min，由两位心脏病专家独立完成节

拍标签的添加。该库中直接提供了带有标签的 RR 间期数据，可以下载此数据作为神经网络的训练样

本进行分析。另外，库中共包含了 15 种不同类型的心跳类型，分别用不同的标签进行了注释，根据

ANSI/AAMI 标准，将这 15种心跳类型共分成了 5大类，即N、S、V、F、Q类。其中N（Normal beat）表示

窦性心律，S（Premature or ectopic supraventricular beat）表示室上性异位搏动，V（Premature ventricular
contraction）表示心室异位搏动，F（Fusion of ventricular and normal beat）表示心跳融合和 VEB的节拍，

Q（Unclassifiable beat）表示未知心跳类型。

567



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 3, 2021

2. 2 数据划分

本文中主要对 N、A、V、F、R进行分类，后期处理信号时，排除了质量较差的 102、104、107和 217这
4条记录。首先选取 30条记录 RR间隔数据作为数据集，对这 30条数据按照每段 2 min进行切割，最终

共得到了 408组长度为 2 min的有效心电数据，然后利用统计学方法对这 408组数据进行 HRV特征提

取并根据心脏病专家对这些心电数据添加的节拍类别标签，完成了不同心率类型的分组，得到图 1不同

心跳类别的 RR间隔的数值范围。

对ECG数据样本中HRV 的时域分析参数 RR、NN50、PNN50、SDNN、RMSSD进行提取作为数据样

本，其中表示正常N的样本数为 100组，判断房性早搏A的样本总数为 96组，用于判断室性早搏V的样本总

数为 54组，判断右束支传导阻滞R的样本数为 93组，判断心跳融合F的样本数为 65组。这些数据用来训练

得到最优的神经网络模型，为后续 BCG信号中进行 HRV心率异常分类奠定基础，具体划分结果见表 1。

2. 3 分类方法

本文主要采用误差 BP神经网络算法进行分类。为了验证本文采用的 BP 神经网络分类模型的准

确性，同时选取随机森林（Random forest，RF）分类模型进行对比，实验中采用同一个数据样本即表 1中
的数据样本进行两种分类模型的训练与评估。

2. 3. 1 随机森林算法

RF算法包含了众多决策树且相互之间没有关联，提高泛化精度的方法主要采用了构建和使用多

棵树：当新样本被输入其中，每棵决策树会立即作出判断。 randomforest为第三方工具箱，Matlab 通过

该工具箱可以实现随机森林模型的训练。

具体操作：Matlab中 RF分类器的核心代码为：model = classRF_train（Train，Train_lable），其中训

练数据以 Train表示，训练数据的标签以 Train_lable 表示，将表 1训练集样本中提取的［RR，NN50，
PNN50，SDNN，RMSDD］特征向量作为训练数据，利用训练集数

据样本对模型进行训练后，从表 1测试集样本中提取［RR，NN50，
PNN50，SDNN，RMSDD］特征向量送入模型，事先已知的测试集

样本真实心跳类别标签定义为Test_lable，最后将模型对测试集样本

预测后输出的标签定义为 Predict_lable，并与 Test_lable 进行对比，

得到 RF分类模型对每个心跳类别的预测类别结果图。

图 2中 1~5分别表示 N 、A 、V 、R 、F类心跳类型，横坐标表示测

试集样本数量。“。。”表示样本的真实类别标签Test_lable，“ •”表示样本

的预测类别标签 Predict_lable，Predict_lable 和 Test_lable重合数量越

多说明模型的分类效果越好。

图 1 不同心跳类别 RR间隔的数值范围

Fig.1 Numerical range of RR interval for differ⁃
ent heart rate categories

表 1 样本数据划分

Table 1 Sample data division

心跳类型

总样本

训练集

测试集

N
100
63
37

A
96
69
27

V
54
41
13

R
93
64
29

F
65
48
17

图 2 RF模型分类结果

Fig.2 RF model classification result

568



张加宏 等：基于心冲击图和 BP神经网络的心率异常分类研究

2. 3. 2 BP神经网络算法

BP神经网络在人工神经网络的范围内，主要由 3层或者 3层以上的网络结构构成，主要利用梯度下

降法和误差反向传播解决多层神经网络的隐含层连接权学习的问题，是目前应用最广泛的神经网络之

一，BP神经网络的构建、训练和分类共同构成了 BP神经网络的HRV信号分类算法［26］。

（1）BP神经网络构建

选择合适的神经元数目以及隐含层的层数直接影响着分类模型的质量，但是目前来说，对于选择上述

两个参数还没有标准的规则。总体而言，输入层的神经元个数要低于隐含层的神经元个数，另外神经网络

隐含层的层数一般大于 1。本文主要根据经验以及多次试验选择不同的学习参数、隐含层数和神经元个数，

列出了具有代表性的识别正确率，结果如图 3所示，其中横坐标表示迭代次数，纵坐标表示收敛精度。

最终生成的 BP神经网络的拓扑结构如图 4所示，隐含层层数确定为 3，每层隐含层神经元的数量分

别为 16、32和 16，学习率设置为 0.1，迭代次数设置为 300，权值和阈值在初始化神经网络时随机赋予

［-1，1］范围内的任意值。

本文设计的 BP分类模型输入层包括 5个神经元，用向量

X表示，X=［X1，X2，X3 ，X4 ，X5］T，分别代表 5种特征向量

即 RR、NN50、PNN50、SDNN 和 RMSSD；中间隐含层有 3
层，以Wij表示输入层与隐含层的连接权值；最后输出层神经

元的个数为 5，用向量Y表示，Y=［Y1，Y2，Y3，Y4，Y5］T，分
别表示心率异常中的 N、A、V、R、F类，以Wjk表示隐含层与

输出层的连接权值，隐含层各神经元阈值为 aj（j=1，2，…，

l），输出层各神经元的阈值为 bk（k=1，2，…，m）。

（2）BP神经网络训练

BP算法流程如图 5所示，具体传播过程如下：式（1）描

述了神经元输入与输出关系，其中 xi表示第 i个输入信号，y
表示神经元输出信号，wi表示第 i个输入信号链接权重，f（·）
表示激活函数。

y= f (∑
i= 1

m

ωi xi) （1）

采用 ReLU函数作为激活函数来描述输入与输出的关

系，ReLU函数如式（2）所示。

f (x) = max ( 0，x) （2）

图 3 BP训练模型ACC对比

Fig.3 ACC comparison of BP training model
图 4 BP神经网络的拓扑结构

Fig.4 Topological structure of BP neural network

图 5 BP算法流程图

Fig.5 Flow chart of BP algorithm
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输入层中的每个神经元分别代表不同的 HRV特征参数，除了输入层，每层的神经元都利用式（1）
得到新的信号作为输出信号。式（3）定义了第 k层链接权重矩阵W k，其元素w k

n，m表示从第 k－1层的第

n个神经元指向第 k层的第m个神经元的链接权重。

W k=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

w k
1，1 w k

1，2 … w k
1，m

w k
2，1 w k

2，2 … w k
2，m

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
w k

n，1 w k
n，2 … w k

n，m

（3）

式（4）定义了第 k层输出矩阵 Z k，其元素 zkm表示第 k层第m个神经元的输出信号。

Z k= [ ]z k1 zk2 ⋯ zkm （4）
神经网络的信号传播过程可以通过式（5）表示。

Z k= f (W k Z k- 1) （5）
BP神经网络包括每个神经元信息的前向传播和误差的反向传播两个过程，依靠反向传播实现对权

重和阈值的更新，由此最小化整个网络的平方误差之和。神经元之间的输出误差等于该神经元的目标

输出与该神经元输出的差值，使用 eom表示输出层第 m个神经元误差，t om表示输出层第 m个神经元目标

输出，zom 表示输出层第m个神经元输出，式（6）表示其之间关系。

eom= t om- zom （6）
神经元的输出误差被计算之后，以逆向传播方式将误差分配至隐层各个神经元，依照隐层神经元

的误差更新连接权重和阈值，循环迭代直至达到设定的停止要求，式（7）描述了误差反向传播的过程。

ekm= ∑
i= 1

n

w k+ 1
m，i ek+ 1i （7）

权值更新过程如下：

对于训练例（xk，yk）误差函数 E的计算公式为

E= ∑
i= 1

n

( ti- zi )2 （8）

以输出层第 k个神经元为例，说明误差函数的斜率求解过程，将 E展开可得

∂E
∂wj，k

= ∂
∂wj，k
∑
i= 1

n

( ti- zi )2 （9）

输出层第 k个神经元的输出 zk只取决于连接到该神经元的链接权重wj，k，由此可以剔除与wj，k无关

的项，将式（9）简化为式（10），其中 zi表示前一个隐含层节点的输出，f ( · )表示 ReLU函数。

∂E
∂wj，k

=-2( tk- zk )
∂
∂wj，k

⋅ f (∑
i= 1

n

wi，k zi) （10）

根据 ReLU函数的微分性质，式（10）可以继续化简为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∂E
∂wj，k

=-2( tk- zk )⋅
∂
∂wj，k

( )∑
i= 1

n

wi，k zi

∂
∂wj，k

( )∑
i= 1

n

wi，k zi = zj

（11）

式中：tk- zk即为误差 ek，∑
i= 1

n

wi，k zi表示由权重调节的第 j个神经元的输入。综上，式（11）最终可以化简为

∂E
∂wj，k

=-2ek ⋅ zj （12）
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研究中重点关注了误差函数的斜率方向，因此常系数忽略。权重的增量随着误差函数梯度的增大

而增大，两者成正比关系，且权重的增量需乘以学习率。权重增量 Δwj，k可表示为

Δwj，k= α ⋅ ek ⋅ zj （13）
值得注意的是，权重增量可用于调整权重。

具体实现过程为：首先用标签 1~5几个数字分别表示 N、A、V、

R、F几种心跳类型，然后提取表 1中训练集样本数据的［RR，NN50，
PNN50，SDNN，RMSDD］作为神经网络的输入来训练，得到最优网

络分类模型，提取测试集中的［RR，NN50，PNN50，SDNN，RMS⁃
DD］特征向量送入分类模型，模型对这些样本作出预测分类，输出结

果为样本的预测类别标签 Predict_lable，测试集样本的心跳真实类别

定义为 Test_lable，通过 Predict_lable与 Test_lable对比，得到 BP神经

网络预测模型的分类效果如图 6所示。

2. 3. 3 模型评估

引入混淆矩阵对 BP分类模型与 RF分类模型进行评估。混淆矩

阵中统计的是个数，难以判断模型的好坏程度，基于这情况又引申了

基于真阳性 TP、真阴性 TN、假阳性 FP和假阴性 FN的 4项指标：精确度（Precision）、灵敏度（Sensitivi⁃
ty）、特异性（Specificity）和正确率（Accuracy）。

精确度：模型真实为正类的个数占模型判断为正类个数的比例。

Precision= TP
TP+ FP （14）

灵敏度：模型对正类样本判断正确的个数占正类样本总数的比例。

Sensitivity= TP
TP+ FN （15）

特异性：模型判断样本为负类的个数占负类样本数量的比例。

Specificity= TN
TN+ FP （16）

正确率：模型判断正确的数目与样本总数的比值。

Accuracy= TP+ TN
TP+ FN+ TN+ FP （17）

通过Matlab中第三方工具箱实现了 RF和 BP分类模型的搭建，提取表 1中的测试数据样本进行验

证，分别得到了 BP神经网络分类模型与 RF分类模型的混淆矩阵，模型评估结果如图 7所示。其中横、

图 6 BP分类模型预测结果

Fig.6 Prediction results of BP clas⁃
sification model

图 7 RF与 BP分类模型混淆矩阵

Fig.7 Confusion matrices of RF and BP classification models
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纵坐标分别表示样本的真实值和预测值，数字 1到 5分别代表心跳类型 N、A、V、R和 F，表中的数值表

示每类样本被分类到每类标签的数量。

从图 7可以直观地看出 5类心率类型的分类情况。表格中对角线上的数值代表模型正确分类的样

本个数，其余的数值表示模型分类错误的个数。BP网络模型分类正确的样本数量最多，其次是 RF分

类模型，另外，N类型的心跳识别率都较高，而 F类型的心率识别率都较低，经分析这种情况与样本的数

量有关。为了进一步对两种分类模型进行对比，对以上两个模型输出结果中不同类别的心跳分类情况

的敏感度、精确度、特异性以及正确率进行了统计，结果如表 2所示。

从表 2可以看出这两种模型的性能评估值情况，初步分析可以看出 BP分类模型相对于 RF分类模

型的评估值较高。另外对于同一种分类模型不同的心率类别的分类得分也不同，综合来看分类模型对

N类的分类效果较好，而对于 F、V类的分类效果较差。

F1⁃score是衡量分类问题的最终测评方法，它是精确率和灵敏度的调和平均数，范围在 0到 1之间。

F 1⁃score =
2PR
P+ R

（18）

式中：P表示精确度，R表示灵敏度。为了更直观地呈现出这两种模

型的分类效果，对两种模型的平均 F1⁃score进行计算并绘制折线图进行

对比，结果如图 8所示。图中观察得到，BP网络分类模型的 F1⁃score为

94.218%，RF分类模型的 F1⁃score为 87.991%，相较之下，BP模型分数

更高，因此选用BP神经网络进 行心率异常的分类。

3 实验及其数据分析

基于 BP神经网络的心率异常分类已完成了网络的构建和网络

的训练，对于网络的分类，通过采集到的 BCG信号提取 HRV特征

参数［RR，NN50，PNN50，SDNN，RMSDD］作为网络输入，送入训练好的神经网络模型进行心率异

常预测分类，并统计准确率。

3. 1 实验平台搭建

系统的现场测试平台如图 9所示，该实验系统由医疗床、压电传感器、下位机和上位机组成。采用

表 2 BP与RF分类模型的相关评估指标结果

Table 2 Related evaluation index results of BP and RF classification models

分类模型

RF

BP

心跳类别

N
A
V
R
F
N
A
V
R
F

Sensitivity/%
100
88.89
78.57
87.1
86.67
97.37
96.15
92.31
93.33
93.75

Specificity/%
98.85
96.88
98.15
97.83
96.3
100
97.94
99.09
98.92
98.13

Precision/%
97.3
88.89
84.62
93.1
76.47
100
92.59
92.31
96.55
88.24

Accuracy/%
99.19
95.12
95.93
95.12
95.12
99.19
97.56
98.37
97.56
97.56

图 8 BP与 RF模型 F1-score对比模型

Fig.8 Comparison of F1-score between
BP and RF models
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压电传感器定制成的床垫平铺在测试者胸口，压电床垫内部采用了 S形结构增大了与人体的接触面积，

提高了信号强度；下位机由信号调理电路和 STM32构成，其中信号调理电路由电荷放大器、电压抬升

器和电压比较器构成，电荷放大器负责将微弱电荷转换成电压 1，1.65 V电压抬升器负责将电压 1抬升

至电压 2来满足ADC转换范围，1.65 V电压比较器将所得信号输出成占空比不同的矩形波即电压信号

3，STM32内部ADC精度配置为 12位且采样频率为 1 kHz，转换后的数字信号通过串口传送至上位机；

上位机主要负责下位机无线的通信功能，包括接收下位机发送的 BCG 数据并将数据保存至本地，后台

对数据进行分析，实现心率异常预测诊断。

3. 2 BCG数据采集

为验证 BP神经网络模型对心率异常的分类效果，招募了 10名健康成年人（男性 4名，女性 6名）和

10名室性早搏患者（男性 5名，女性 5名）进行 BCG信号采集。采集时，测试者需平躺在床垫之上保持

静止，待单片机稳定之后进行测试。

3. 3 HRV参数提取

选取的HRV参数都依赖于特征参数RR，在心冲击图中RR表示相邻 J峰的时间间隔，因此需有效定位

出 J峰位置。BCG信号具有周期性，波形中最显著的是 IJK波群，例如患有室性早搏 PVC的人群单个周期

波形较为平缓且 J波幅度不明显。传统提取算法容易造成漏检，因此采用改进差分阈值算法来突出 IJK波

群。由于原始BCG信号中存在部分高频噪声和低频呼吸噪声，需提前滤除，具体提取流程如下：

（1）截取 10 s长度的信号，借用 Fdatool设计矩形窗带通滤波器：滤波类型函数为 Fir2，阶数 20，通
带频率 0.9~50 Hz，去除噪声干扰；

（2）利用Mapmaxmin函数进行归一化处理，将信号幅值限定在［-1，1］之间；

（3）进行一阶差分运算 y' ( n )和二阶差分运算 y'' ( n )，并计算差分平方和；

（4）利用峰值检测算法对 J峰进行检测，标记出 J峰位置并计算相邻 J峰时间间隔记为 RR；
（5）根据 RR计算相应特征值NN50、SDNN、RMSSD和 PNN50。
图 10显示了 10 s内 1名健康男性与 1名室性早搏患者的 HRV参数提取流程。图中采用差分阈值

算法和峰值检测算法相结合来提取 J峰。横坐标数值 0到 10 000代表 10 s波段内的 BCG信号采样个

数，纵坐标代表ADC转换值；a行表示由 PVDF压电电缆采集、经过信号调理电路处理，再由ADC模数

转换后的原始信号，b行为带通滤波处理后归一化的波形，其中室性早搏患者在 5 000左右出现早搏现

象，BCG波形幅度有了显著的降低，而在之后阶段幅度恢复；c行为差分处理后的信号波形；d行为峰值

检测算法提取 J峰后的信号波形，红色“+”标记点表示获得有效的 J峰点，RR表示相邻两段 J峰，依照

此流程，截取 2 min为一个波形段并提取特征参数 RR，从而计算NN50、SDNN、RMSSD和 PNN50。

图 9 系统测试平台

Fig.9 System test platform
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3. 4 实验数据分析

按照上述方法从这 10名正常健康成年人的 BCG 数据中分别提取 5组共 50组特征向量作为样本

A，从这 10名室性早搏患者的 BCG数据中分别提取 5组共 50组特征向量作为样本 B。本文主要对正常

心跳和室性早搏的 BCG 心跳类型进行识别分类，提取的数据样本结果如表 3所示。

得到数据样本A和 B后，将数据送入本文设计的 BP神经网络模型中，通过模型输出的 Predict_lable
与事先已知的样本中的 Test_lable对比，得到模型用于 BCG心率异常诊断的准确性。测试结果如表 4
所示，其中数字代表模型预测为不同心跳类别的数量。

根据表 4中的实验结果数据，可以得到 50组室性早搏样本中模型预测为室性早搏的有 40组，因此该模

型对心率异常的识别准确率为 80%。经过试验验证，该模型用于实际的BCG信号心率异常诊断和模型预

图 10 HRV参数提取流程图

Fig.10 Flow chart of HRV parameter extraction

表 3 BCG信号HRV指标数据样本

Table 3 HRV indicator data samples based on BCG signal

分组

A
B

RR
890.12±89.23
952.68±512.98

NN50
3±2
6±9

PNN50
16.29±14.85
5.71±6.58

SDNN
140.26±30.56
110.98±25.45

RMSDD
39.25±13.26
28.13±12.65
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测的识别效果有一些差别，推测这主要和采集的BCG
样本量以及样本类别比例有关。但是对于本文心率异

常诊断研究的目标来说，该模型对于BCG信号的异常

分类效果能够在家庭日常生活生理健康监护中起到较

好的心率异常疾病的预防作用，因此具有一定的参考

价值。该研究为以后基于 BCG信号的心率异常分类

研究奠定了基础。另外本文进行心率异常分类研究的

目的是利用BCG信号对心率异常状况进行预测，实现

在家庭健康监护中对人体的心率异常状况早发现、早

治疗，因此基本达到了预期功能。

4 结束语

本文主要进行了 BCG中 HRV参数应用于心率异常分类的研究，分析了当前 ECG、PPG和 RPPG
存在的不足，提出了一种非接触式 BCG进行心率异常分类的方法。实验结果表明，从 BCG信号提取的

HRV参数进行心率异常分类具有可靠性和参考价值。本文研究的 BCG心率异常分类只是在日常生活

中起到对人体生理健康监测的参考以及对心率失常的一个提醒作用，在医学辅助方面发挥了一定的价

值，但并不能真正取代医疗诊断方法。该相关研究为进行心率异常诊断提供了一种新方式，为后续研

究 BCG 信号心率异常分类提供了分类理论模型参考。
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